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摘 要： 针对有限混合模型无监督学习算法分布元个数未知，本文提出了一种基于 ＢＩＣ准则和 Ｇｉｂｂｓ采样的无
监督学习算法，通过Ｇｉｂｂｓ采样算法对混合模型的参数进行估计，进一步计算观测数据的 Ｂａｙｅｓ信息准则（ＢＩＣ）指标，
确定混合分布元个数．仿真实验以高斯混合分布为例，分别利用具有不同个数的分布模型拟合观测数据，分析表明，该
算法能够很好地学习混合高斯分布参数及个数．
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１ 引言

有限混合模型属于一种半参数模型，用于描述具有

不同成分的混合数据，其研究始于２０世纪初，生物学家
沃尔登获得了某种蝎类头部和身体长度比值的１０００组
样本值，他想知道这些样本值包含了几类物种，数学家

皮尔逊把这个问题描述为混合模型，这应该是有混合模

型问题研究的开始［１］．自此以后，混合模型研究逐渐受
到人们重视．目前，它已广泛应用于生物［２］，医学，图像，
天文和航空等领域．

皮尔逊用两个高斯混合分布模型拟合这组数据，利

用矩法估计模型的５个未知参数，但是矩法对高阶的混
合分布却无能为力．此后，蒙特卡洛采样方法的提出，特
别是Ｍａｒｋｏｖ链方法，为高阶混合分布的研究提供了新
的手段［３］．上世纪７０年代前后，Ｄｅｍｐｓｔｅｒ提出了基于极
大似然方法的ＥＭ优化算法，并把 ＥＭ算法用于解决混
合模型估计问题［４］，这两种方法都可看作是一种优化学

习算法，时至今日，混合分布的研究仍然是一个很活跃

的领域［５～９］．
混合模型研究的问题可以归类为两点：混合成份个

数估计，混合模型参数估计．如果混合模型的个数已知，
分布模型已知，分布参数未知，这类学习过程就属于有

监督的学习．如果模型个数未知，则属于无监督的学习
算法．如果分布未知，则属于非参数学习问题．从目前主
要的学习算法来看，可以分为非确定的学习算法，以

Ｍａｒｋｏｖ链为代表的 Ｂａｙｅｓ学习算法为主．另一个是确定
性学习算法，以 ＥＭ算法为代表的极大似然学习方法
（ＥＭ也可扩展用于 Ｂａｙｅｓ估计）．混合模型无监督的学
习问题一直是一个比较棘手的问题．对此，非确定算法
中主要代表是格林的可逆跳 Ｍａｒｋｏｖ链蒙特卡洛（ＲＪＭ
ＣＭＣ）方法［１０］，通过在不同维参数空间进行采样，获得
参数的估计，混合分布的个数可以通过参数维数确定．
确定性算法通过结合某种信息准则，例如 ＡＩＣ，ＢＩＣ信息
准则等方法［７］，通过优化该信息准则获得混合分布个

数．ＲＪＭＣＭＣ属于一种采样方法，混合分布的个数也属
于一种概率方法．ＥＭ算法容易受初值影响，使混合估
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计陷入局部极值．正是基于这两类算法各自的不足以
及各自的优点，在前期研究成果中，作者提出了一种基

于修正Ｇｉｂｂｓ采样方法［１１］，其中结合了分布元的管理技
术，可以有效提高学习效率，但是分布元个数获得是一

种随机学习过程，没有一种量值刻化学习效果．
针对这个问题，本文提出一种基于 Ｇｉｂｂｓ采样和

Ｂａｙｅｓ信息准则（ＢＩＣ：（Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ））［１２］，
作为有限混合分布无监督学习算法，它结合了不确定

方法和确定性方法的优点，可以有效度量学习效果．基
本思想是利用Ｇｉｂｂｓ采样学习混合模型参数，然后计算
该混合分布的信息准则值，最终确定在最优准则下的

混合分布的个数．

２ Ｇｉｂｂｓ采样与混合模型Ｂａｙｅｓ分布

２．１ 背景与问题描述

针对 ＲＪＭＣＭＣ方法的不足，文献［１１］提出了基于
Ｇｉｂｂｓ采样算法的修正 Ｇｉｂｂｓ采样无监督学习算法．其
中，采样参数维数的变化是利用分布元管理技术来完

成的：管理包括剔除权重较小的分布元，合并近似的分

布元，该方法的优点是学习效率比较高．但是存在一个
问题，这种管理也是随机的，在剔除权重较小的分布元

时，如果采样点处于一个局部平缓区域，还没有进入稳

态，可能会剔除正确的分布元．为了解决这个问题，本
文提出一种结合优化指标和采样算法的无监督学习算

法，也是考虑结合确定性算法和不确定性算法的优点，

尽可能避开各自的缺点．
２．２ 有限混合模型

具有 ｍ分布元的ＦＭＭ可以表示为如下形式［１］：
ｆ（ｙｉ｜θ）＝π１ｆ１（ｙｉ｜θ１）＋…＋πｊｆｊ（ｙｉ｜θｊ）＋…＋πｍｆｍ（ｙｉ｜θｍ）

（１）
其中，ｙｉ∈Ｒｄ是观测数据，θｊ是第ｊ分布元的参数．πｊ是

混合权重并且满足πｊ≥０，∑
ｍ

ｊ＝１
πｊ＝１，参数θ＝｛π１，…，

πｍ，θ１，…，θｍ｝．对于 ｎ个独立观测数据ｙ＝｛ｙ１，…ｙｉ，
…，ｙｎ｝，那么参数似然函数可以表示成：

Ｌｙ（θ）＝Ｌ（θ｜ｙ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
πｊｆｊ（ｙｉ｜θｊ） （２）

根据式（２），ＦＭＭ的参数后验分布可描述为：

ｐ（θ｜ｙ）＝
１
ＣＬｙ（θ）ｐ（θ） （３）

其中，Ｃ＝∫Ｌｙ（θ）ｄθ是正则常量．对每一个获得的观
测数据 ｙｉ，观察者并不知道该观测是由哪个分布产生
的，因此，定义一个 ｍ维的指示变量，称为缺失变量，每
一维指示混合分布中的一个分布元，显然，一个观测只

能由一个分布产生，因此，该 ｍ维向量只能有一维为

１，其它各维为０，即表示为：ｅｉ＝｛ｅｉ，１，…，ｅｉ，ｍ｝，并且满

足 ｅｉ，ｊ∈｛０，１｝，∑
ｍ

ｊ＝１
ｅｉ，ｊ＝１，其中 ｅｉ，ｊ＝１表示数据 ｙｉ由

分布元ｆｊ（·）产生．由于高斯混合分布良好的拟合性能，
本文以高斯混合分布为例，相应参数集为θｊ＝｛μｊ，Σｊ｝，
其中μｊ是均值，Σｊ是协方差阵．
２．３ Ｇｉｂｂｓ采样算法

如何从一个分布中获得采样样本，最常用的方法

是采用蒙特卡洛采样方法，但是直接从分布中采样往

往非常困难，因此，一种方法是采用重要性采样的方

法，另一种方法就是马尔科夫链方法；本文采用第二种

方法．有两类常用的方法产生马尔科夫链，一类是
ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇ（ＭＨ）算法［３］，另一种是 Ｇｉｂｂｓ采样方
法［１３，１４］．ＭＨ采样的不足是采样函数（重要性采样函数）
应该尽可能精确，否则采样效率会降低很多．并且 ＭＨ
一般是在高维空间采样，采样难度增加．其优点是算法
在采样函数比较精确的情况下，采样效率比较高．由于
ＭＨ需要在高维空间采样，为降低采样空间的维数，
Ｇｉｂｂｓ采样是从高维空间中的每一维分别采样，逐步逼
近高维采样点．其优点是采样难度降低，但是采样次数
会增加．正是基于此，本文采用基于 Ｇｉｂｂｓ采样的方法．
它可以简单描述如下：假设φ（ｘ）＝φ（ｘ１，…，ｘｍ）指的
是 ｍ维联合分布，φ（ｘｉ｜ｘ－ｉ）是全条件分布，其中，ｘ－ｉ
｛ｘｊ，ｊ≠ｉ｝，传统的Ｇｉｂｂｓ采样算法［１５］如下：

（１）首先，假设初始值是 ｘ（０）＝｛ｘ（０）１ ，…，ｘ（０）ｍ｝，然后
从条件密度φ（ｘｉ｜ｘ－ｉ）采样．

（２）ｘ（１）１ 从φ（ｘ１｜ｘ
（０）
－１）中采样；

ｘ（１）２ 从φ（ｘ１｜ｘ
（０）
－２）中采样；

…

ｘ（１）ｍ 从φ（ｘ１｜ｘ
（０）
－ｍ）中采样．

（３）这样我们完成一次从 ｘ（０）到 ｘ（１）的转移．
（４）重复以上各步直到达到｛ｘ（０）｝稳态．基于以上

的迭代过程，我们可以获得一条Ｍａｒｋｏｖ链．
２．４ ＦＭＭ参数先验分布

考虑公式（３），首先分析如何获得先验分布 Ｐ（θ），
在高斯混合情况下，先验参数为πｊ，μｊ，Σｊ，那么

ｐ（θｊ）＝ｐ（πｊ，μｊ，Σｊ）＝ｐ（πｊ｜μｊ，Σｊ）ｐ（μｊ｜Σｊ）ｐ（Σｊ）
（４）

由于混合权重反映的是观测数据所占量成分的多

少，如果各成分比例未知，最简单的先验分布可以采用

等成分的Ｄｉｒｉｃｈｅｌｅｔ分布．

ｐ（π１，…，πｍ）＝Ｄｉｒ（
１
ｍ，…，

１
ｍ） （５）

均值μｊ先验分布采用高斯分布
［１０］，

ｐ（μｊ｜Σｊ）＝Ｎ（μｊ；珔μｊ，Σｊ） （６）
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先验方差 ｐ（Σｊ）一般符合Ｗｉｓｈａｒｔ分布［１４］：
ｐ（Σ－１

ｊ）＝Ｗ（βｊ，Ｉ） （７）
其中βｊ是自由度，Ｉ是单位矩阵．
２．５ ＦＭＭ参数后验分布

在先验分布分别为式（５），（６），（７），观测数据似然
函数为高斯混合条件下，根据Ｂａｙｅｓ更新公式（３）可得：

ｐ（θ｜ｙ）∝Ｌｙ（θ）ｐ（θ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
πｊＮ（ｙｉ，μｊ，Σｊ）

·∏
ｍ

ｊ＝１
ｐ（πｊ｜μｊ，Σｊ）ｐ（μｊ｜Σｊ）ｐ（Σｊ）

（８）
各个参数的后验分布为：后验权重为 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分

布，后验均值为正态分布，后验方差为 Ｗｉｓｈａｒｔ分布［１４］．
下面我们逐个分析这几个参数：

（１）混合权重｛πｊ｝
混合权重满足下面的Ｄｉｒｉｃｈｅｌｅｔ分布：
ｐ（π１，…，πｍ）＝Ｄｉｒ（α１＋ｌ１，…，αｍ＋ｌｍ） （９）

其中αｊ＞０是常数．ｌｊ是属于第ｊ个分布元观测数据的
个数．

（２）缺失变量｛ｅｉ，ｊ｝，缺失数据可以根据以下的
Ｂａｙｅｓ公式估计

ｅ^ｉ，ｊ＝
πｊＮ（ｙｉ；μｊ，Σｊ）

∑
ｍ

ｊ＝１
πｊＮ（ｙｉ；μｊ，Σｊ）

（１０）

ｌ^ｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｅ^ｉ，ｊ （１１）

（３）方差Σｊ，方差逆服从Ｗｉｓｈａｒｔ分布
ｐ（Σ－１

ｊ）＝Ｗ（α０＋ｌｊ／Ｍ０，β０＋κ
２
ｊ／Ｎ０） （１２）

κ
２
ｊ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｊ－μｊ）（ｙｊ－μｊ）

Ｔ^ｅｉ，ｊ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｅ^ｉ，ｊ

（１３）

其中是α０，β０正常数．Ｍ０，Ｎ０＞０起调节作用．
（４）均值μｊ．均值满足参数为｛ξｊ，Σｊ｝的高斯分布，

它可以从下式中采样

ｐ（μｊ）＝Ｎ（μｊ；ξｊ，Σｊ） （１４）

ξｊ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ^ｅｉ，ｊ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｅ^ｉ，ｊ

（１５）

基于以上的式（４）～（１０），我们可以利用 Ｇｉｂｂｓ采
样算法．

３ 结合ＢＩＣ信息准则的分布元估计算法

在各类雷达杂波特征分析中，例如杂波分布建模

时［１６］，通常需要分析杂波特征，如何估计分布元个数 ｍ
（或者模型阶次）有着潜在的应用价值，本节主要解决

混合分布个数的估计问题．利用极大后验估计方法需
要考虑模型阶次和参数联合分布 ｐ（ｍ，θ｜ｙ），可逆跳变
的ＭＣＭＣ（ＲＪＭＣＭＣ）方法采用模型阶次和参数同时采样
的方法，利用极大后验准则的方法确定模型阶次，是一

种完全的非确定性方法．
本文是利用 Ｇｉｂｂｓ采样算法估计高斯分布的均值

方差及各个高斯分布的权重，然后利用 ＢＩＣ准则来评价
几个高斯分布拟合真实分布最正确，以此来达到无监

督学习．此方法比修正的Ｇｉｂｂｓ采样算法优势体现在估
计上更加准确，但计算量相应增加．为此，我们必须引
入某种优化准则确定模型阶次．最常用的决定模型阶
次的方法有 Ａｋａｉｋｅ信息准则（ＡＩＣ）［１７］，Ｂａｙｅｓ信息准则
（ＢＩＣ）［１２］，信息编码长度（ＭＣＬ）［７］．

ＡＩＣ信息准则是上世纪七十年代日本学者赤池弘
次（Ａｋａｉｋｅ，１９７４）从极大似然法的信息论解释出
发［１７，１８］，提出一个基本信息量的定阶准则．该准则从随
机建模观点出发，借助信息论提出确定模型阶次（分布

元个数）的方法，按照使得该准则达到最小值来定阶，

ＡＩＣ信息准则的定义为［１８］：
ＡＩＣ（ｍ）＝－２ｌｏｇＬ（θ｜ｚ）＋２Ｍ （１６）

上式中的ｌｏｇＬ（θ｜ｙ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇＬ（θ｜ｙｉ）为模型参数极大

似然估计的对数似然函数，它是各观测对数似然函数

之和，Ｍ为独立的模型参数个数．在一组可供选择的模
型类中，使ＡＩＣ达到最小的那个模型是一个可取的模
型．但是ＡＩＣ信息准则在大样本数据时通常会失效，由
于似然函数值太大，淹没了模型参数 Ｍ的影响．因此，
为弥补ＡＩＣ准则不足，Ｓｃｈｗａｒｚ提出了 ＢＩＣ准则［１１］：

ＢＩＣ（ｍ）＝－２ｌｏｇ（θ｜ｚ）＋Ｍｌｎｎ （１７）
表１ Ｇｉｂｂｓ采样和ＢＩＣ准则算法过程

第一步：Ｇｉｂｂｓ采样
ｔ＝０
ｆｏｒｔ＝０ｔｏ１００
ｔ＝ｔ＋１
（π
（ｔ）
１ ，…，π

（ｔ）
ｍ）～Ｄ（α１＋ｌ（ｔ－１）１ ，…，αｍ＋ｌ（ｔ－１）ｍ ）

ｆｏｒｊ＝１ｔｏｍ

ｕ（ｔ）ｉ，ｊ＝Ｎ（ｙｉ；ｕ（ｔ－１）ｊ ，Σ
（ｔ－１）
ｊ ），ｅ（ｔ）ｉ，ｊ＝π（ｔ－１）ｊ ｕ（ｔ）ｉ，ｊ／∑

ｍ

ｊ＝１
π
（ｔ－１）
ｊ ｕ（ｔ）ｉ，ｊ

ｌ（ｔ）ｊ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｅ（ｔ）ｉ，ｊ，ξ

（ｔ）
ｊ ＝∑

ｎ

ｉ＝１
ｙｉｅ（ｔ）ｉ，ｊ／ｌ（ｔ）ｊ

κ
（ｔ）２
ｊ ＝∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ξ

（ｔ）
ｊ）（ｙｉ－ξ

（ｔ）
ｊ）

Ｔｅ（ｔ）ｉ，ｊ／ｌ（ｔ）ｊ

Σ
（ｔ）－１
ｊ ～Ｗ（α０＋ｌ（ｔ）ｊ ／２，β０＋κ

（ｔ）２
ｊ ／２）

ｕ（ｔ）ｊ ～Ｎ（ξ
（ｔ）
ｊ，Σ

（ｔ）
ｊ）

ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ
第二步：计算ＢＩＣ准则
ＢＩＣ（ｍ）＝－２ｌｏｇＬ（θ｜ｚ）＋Ｍｌｎｎ
输出：｛πｊ，μｊ，Σｊ｝

ｍ
ｊ＝１，ｍ，ＢＩＣ（ｍ）

６３１ 电 子 学 报 ２０１１年



与ＡＩＣ信息准则相比，ＢＩＣ信息准则右边第二项用
Ｍｌｎｎ代替了２Ｍ，一般说来ｌｎｎ２，因此，由极小化 ＢＩＣ
定出的模型阶数估计值一般要比 ＡＩＣ判定的阶数估计
值低．更重要的是，ＢＩＣ信息准则考虑了样本数据的影
响，在区分模型阶数比 ＡＩＣ准则更明显．因此本文采用
ＢＩＣ准则来评价用几个高斯分布拟合真实分布最正确．
详细算法见表１．

４ 仿真及实验结果

我们给出两个仿真算例，一个四个高斯混合，一个

是六个高斯混合，两个算例中混合分布都有重叠的分

布元存在，我们重点分析 ＢＩＣ信息准则和 Ｇｉｂｂｓ采样算
法的有效性．
４．１ 四个高斯混合算例

该算例选自文献［７］，见图１所示，考虑４个混合高
斯分布，观测数据１０００个，真实混合分布模型为：
ｆ（ｙｉ｜θ）＝π１Ｎ（ｙｉ；μ１，Σ１）＋…＋π４Ｎ（ｙｉ；μ４，Σ４）；

π１＝π２＝π３＝０．３；π４＝０．１；μ１＝μ２ [ ]＝ －４ －４Ｔ，

μ３ [ ]＝ ２ ２Ｔ，μ４ [ ]＝ －１ －６Ｔ；

Σ１＝
１ ０．５
０．[ ]５ １

，Σ２＝
６ －２[ ]－２ ６

，

Σ３＝
２ －１[ ]－１ ２

，Σ４＝
０．１２５ ０
０ ０．[ ]１２５

初始参数取值为：混合权重等权重π
（０）
１ ＝π（０）２ ＝

π
（０）
３ ＝π（０）４ ＝０．２５，均值｛μ

（０）
ｊ｝

４
ｊ＝１在数据空间均匀分布，

协方差阵｛Σ
（０）
ｊ｝

４
ｊ＝１取单位阵 Ｉ．对于稳态的判断，根据

经验，一般经过５０～６０步进入稳态，我们采用１００步蒙
特卡洛，第１００步的稳态采样值作为 Ｇｉｂｂｓ采样的参数
估计值，对不同的高斯分布元个数，比较其稳态时混合

模型的ＡＩＣ，ＢＩＣ优化信息准则．如图 ２，可以看出当分
布元为４时，具有最小的ＢＩＣ值ＡＩＣ准则也对应具有最
小的值，不过，ＡＩＣ准则在分布元个数大于４时，变化不
明显，主要是模型参数增加对 ＡＩＣ贡献不明显．这时
候，ＢＩＣ准则相对比较明显，因此，用 ＢＩＣ准则估计相对
更准确些．

图３描述了ＢＩＣ信息准则的优化过程，我们取１００

步稳态迭代作为指标来判断，高斯分布元个数从２变化
到７，可以看出，大部分采样在５０步后进入稳态，在１００
步稳态后，分布元为４的高斯混合模型具有最小的 ＢＩＣ
准则，说明未知混合分布个数为 ４．分布元个数为 ４时
估计的混合分布参数如下：

π^１＝０．３，^π２＝０．２９，^π３＝０．３１，^π４＝０．１；

μ^１＝ －４．０７ －３．[ ]９９Ｔ，^μ２＝ －３．９４ －３．[ ]８３Ｔ，

μ^３＝ １．９４ ２．[ ]０７Ｔ，^μ４＝ －１．０３ －５．[ ]９８Ｔ；

Σ^１＝
０．８５ ０．３２
０．３２ １．[ ]０６，^Σ２＝ ７．０２ －１．７６

－１．７６ ５．[ ]０４
，

Σ^３＝
１．８９ －０．９０
－０．９０ １．[ ]９９

，^Σ４＝
０．１０ ０．００
０．００ ０．[ ]１１．

可以看出，估计的参数和实际的参数相对比较接

近．产生误差的原因主要有三点：（１）有限样本数据；（２）
随机算法本身的随机误差；（３）数值计算产生的计算误
差．

该程序在一台 Ｉｎｔｅｌｃｏｒｅ（ＴＭ）２，３．０Ｇ，２Ｇ内存，Ｗｉｎ７
操作系统的台式电脑上运行，迭代１００步，运行时间如
表２所示，可以看出随着混合模型个数增加，运行时间
也在增加，并且呈现一种近似线性的增长过程，运行时

间都在４ｓ以内，相对比较快．
表２ Ｇｉｂｂｓ采样算法运行时间（１００步） 算例１

分布元个数 ２ ３ ４ ５ ６ ７

运行时间（ｓ） ２．１２ ２．２５ ２．６ ２．７６ ３．１２ ３．２６
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４．２ 算例２ 六个高斯混合算例

本算例中，我们考虑６个混合高斯分布，６个分布
两两相交，有部分数据混叠在一起，观测数据３０００个，
真实混合分布模型如下式，真实分布见图４．

ｆ（ｙｉ｜θ）＝π１Ｎ（ｙｉ；μ１，Σ１）＋…＋π６Ｎ（ｙｉ；μ６，Σ６）

π＝｛１／１２，５／２４，１／１２，１／４，５／２４，１／８｝；

μ１ [ ]＝ ５ １Ｔ，μ２ [ ]＝ ８ １２Ｔ，μ３ [ ]＝ １２ ２２Ｔ，

μ４ [ ]＝ ２５ １２Ｔ，μ５ [ ]＝ ２５ １２Ｔ，μ６ [ ]＝ ２８ １Ｔ；

Σ１＝
２５ ０[ ]０ ４

Ｔ

，Σ２＝
４ ０．５
０．[ ]５ ４

Ｔ

，Σ３＝
２５ ０[ ]０ ４

Ｔ

，

Σ４＝
６４ ０[ ]０ ０

，Σ５＝
４ ０．０２
０．[ ]０２ ６４

，Σ６＝
２５ ０[ ]０ ４

；

混合模型的初值设定方法和上例相同．假设真实的分
布元个数位于区间［２，８］，我们搜索２～８共７组混合分
布，并计算其ＢＩＣ指标，从图５可以看出，当分布元个数
为６时，模型ＢＩＣ准则具有最小的优化值ＢＩＣ，小于６或
者大于６，ＢＩＣ信息准则都会增加，这也可已从图６中看
出来，用２～８个高斯混合模型进行学习，大概８０步后，
所有混合分布模型都进入稳态，此时，分布元个数为６
对应的ＢＩＣ准则具有最小的值，这也说明未知混合分布
的模型个数为６．当分布元个数为 ６时，实际估计的参
数值如下：

π^＝｛０．０８，０．２２，０．０９，０．２７，０．２１，０．１３｝

μ^１＝ ４．４７ ０．[ ]８７Ｔ，^μ２＝ ８．１５ １１．[ ]６５Ｔ，

μ^３＝ １１．９７ ２１．[ ]９８Ｔ，^μ４＝ ２５．０５ １１．[ ]９７Ｔ，

μ^５＝ ２４．８９ １１．[ ]８０Ｔ，^μ６＝ ２７．７０ １．[ ]０２Ｔ

Σ^１＝
２３．１３ －１．１
－１．１ ４．[ ]５５

Ｔ

，^Σ２＝
３．８５ １．８７
１．８７ ６９．[ ]９６

Ｔ

，

Σ^３＝
２５．１４ －０．９６
－０．９６ ４．[ ]５

Ｔ

，^Σ４＝
５９．６８ －１．２５
－１．２５ ４．[ ]３１

Ｔ

，

Σ^５＝
３．３８ ０．４７
０．４７ ６６．[ ]１９

Ｔ

，^Σ６＝
２５．９４ －０．３２
－０．３２ ３．[ ]５９

可以看出估计值和实际基本吻合．表３给出了该算
例运行时间和分布元之间的关系，同算例１一样，迭代
运行１００步，从表３中可以看出运行时间也近似线性增
加，最大运行时间基本上不超过４ｓ．

表３ Ｇｉｂｂｓ采样算法运行时间（１００步） 算例２

分布元个数 ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

运行时间（ｓ） ２．２６ ２．４１ ２．６４ ２．８９ ３．６６ ３．８ ４．００

需要指出的是，无论是 ＥＭ算法还是 ＭＣＭＣ算法，
都会产生标签转置问题，即不同的初始点，参数具有不

同的收敛路径，这对整个混合分布是没有影响，但参数

收敛后分布元的次序可能会产生变换，这对本研究对

象没有影响，不属于本文研究的重点，这里不予考虑，

相关研究可以参阅文献［１９］．

５ 总结

针对有限混合模型无监督学习过程中分布元个数

未知问题，本文给出了一种基于 ＢＩＣ信息准则和 Ｇｉｂｂｓ
采样的无监督学习算法．算法利用 Ｇｉｂｂｓ采样估计混合
模型的参数和权重．利用 ＢＩＣ准则确定分布元个数，先
验分布元的个数假设是在某个整数区间，仿真实验表

明该算法能够有效地估计高斯混合模型参数和高斯元

个数，算法可用于模式识别、分类，图像识别，跟踪估计

等领域．不过本文对分布元个数假设为在某个区间的
整数，这一点需要一定的先验信息，后续的研究可以在

这方面进行深入探讨．
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